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Resumen 
En este artículo se presentan los resultados de un proyecto de investigación, cuyo 
objetivo fue detectar patrones de deserción estudiantil utilizan-
do técnicas de minería de datos, y tomando como referente da-
tos socioeconómicos, académicos, disciplinares e institucionales 
de los estudiantes de los programas de pregrado de la Univer-
sidad de Nariño y la Institución Universitaria IUCESMAG de 
la ciudad de Pasto (Colombia). Se construyó así, un repositorio 
de datos con la información de los estudiantes que ingresaron 
a la Universidad de Nariño entre el primer semestre de 2004 y 
el segundo semestre de 2006, con una ventana de observación 
hasta el 2011. Utilizando técnicas de clasificación y clustering, 
se descubrieron perfiles socioeconómicos y académicos de los 
estudiantes que desertan. El conocimiento generado permitirá 
soportar la toma de decisiones eficaces por parte de las directi-
vas universitarias, enfocadas a formular políticas y estrategias 
relacionadas con los programas de retención estudiantil.
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1. Introducción
La educación superior en América Latina 
presenta altas tasas de deserción estudian-
til, especialmente en los primeros semes-
tres académicos, lo cual conlleva a efectos 
de tipo financiero, académico y social, tanto 
para las Instituciones de Educación Superior 
(IES) como para el estudiante, la región, el 
país y el Estado [4]. Según el Instituto para 
la Educación Superior en América Latina y 
el Caribe (IESALC), Latinoamérica presentó 
en el año 2003 una cobertura promedio en 
educación superior del 28.7%, y una tasa de 
deserción estudiantil del 50% [5].
De acuerdo al Sistema Nacional de Infor-
mación de la Educación Superior (SNIES), a 
2006 la cobertura fue de 26.1%, lo cual equi-
vale a 1.301.728 estudiantes [5], reafirman-
do uno de los principales problemas que 
enfrenta el sistema de educación superior 
colombiano, relacionado con los altos nive-
les de deserción estudiantil. Pese a que los 
últimos años se han caracterizado por au-
mentos de cobertura e ingreso de estudian-
tes nuevos, el número de alumnos que logra 
culminar sus estudios superiores no es alto, 
dejando entrever que una gran parte de és-
tos abandona sus estudios, principalmente 
en los primeros semestres [6]. 
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Abstract 
The results obtained at the University of Nariño from the research proj-
ect that aims to identify patterns of student dropout from socioeco-
nomic, academic, disciplinary and institutional data of students from 
undergraduate programs at the University of Nariño and IUCESMAG 
University, two higher education institutions in the city of Pasto (Co-
lombia), using data mining techniques are presented. A data repository 
was built with information from students admitted to this university 
between the first semester of 2004 and second semester of 2006, with an 
observation window until 2011 Socioeconomic and academic profiles 
were discovered of students who drop using classification and cluster-
ing techniques. The knowledge generated will support effective deci-
sion-making of university staff focused to develop policies and strate-
gies related to student retention programs that are currently set. 
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Según estadísticas del Ministerio de Educa-
ción Nacional, de cada cien estudiantes que 
ingresan a una institución de educación su-
perior cerca de la mitad no logra culminar su 
ciclo académico y obtener la graduación [6]. 
A 2004, la deserción se estimó en 49%. Como 
causas del abandono estudiantil se señala-
ron: limitaciones económicas y financieras, 
bajo rendimiento académico, desorientación 
vocacional y profesional y dificultades para 
adaptarse al ambiente universitario [5].
Se entiende por deserción estudiantil al he-
cho de que un número de estudiantes ma-
triculados no siga la trayectoria normal del 
programa académico, bien sea por retirar-
se de ella, por repetir cursos o por retiros 
temporales [9]. El Ministerio de Educación 
Nacional, define la deserción como una si-
tuación a la que se enfrenta un estudiante 
cuando aspira y no logra concluir su proyec-
to educativo, considerándose como desertor 
a aquel individuo, que siendo estudiante de 
una institución de educación superior no 
presenta actividad académica durante dos 
semestres académicos consecutivos, lo cual 
equivale a un año de inactividad académica 
[6], siendo esta la definición que se aplicó en 
esta investigación.
La minería de datos en la educación no es 
un tópico nuevo y su estudio y aplicación ha 
sido muy relevante en los últimos años. El 
uso de estas técnicas permite, entre otras co-
sas, predecir cualquier fenómeno dentro del 
ámbito educativo. De esta forma, utilizan-
do las técnicas que nos ofrece la minería de 
datos, se puede predecir, con un porcentaje 
muy alto de confiabilidad, la probabilidad 
de desertar de cualquier estudiante [10,11].
En este artículo se presentan los resultados de 
un proyecto de investigación, cuyo objetivo 
fue detectar patrones de deserción estudian-
til utilizando técnicas de minería de datos, y 
tomando como referente datos socioeconó-
micos, académicos, disciplinares e institu-
cionales de los estudiantes de los programas 
de pregrado de la Universidad de Nariño y 
la Institución Universitaria IUCESMAG de 
la ciudad de Pasto (Colombia),. Se constru-
yó así, un repositorio de datos con la infor-
mación de los estudiantes que ingresaron 
a la Universidad de Nariño entre el primer 
semestre de 2004 y el segundo semestre de 
2006, con una ventana de observación hasta 
el 2011. Utilizando técnicas de clasificación y 
clustering con la herramienta Weka (Waika-
to Environment for Knowledge Analysis), 
se descubrieron perfiles socioeconómicos y 
académicos de los estudiantes que desertan. 
Weka es una de las suites más utilizadas en 
el área de descubrimiento de conocimiento 
en los últimos años [2].
La Universidad de Nariño es una institución 
pública de educación superior cuya área de 
influencia es el suroccidente de Colombia, su 
sede principal se encuentra en la ciudad de 
Pasto, capital del departamento de Nariño. 
En ella se forman la mayoría de estudiantes 
universitarios de la región.
El artículo está organizado por secciones. En 
la siguiente sección se describe la metodolo-
gía utilizada en la investigación y cómo esta 
se desarrolló siguiendo las diferentes etapas 
del proceso de descubrimiento de conoci-
miento en bases de datos. En la tercera sec-
ción se presentan los resultados de la etapa 
de minería de datos y la discusión de resul-
tados; en la última sección se presentan las 
conclusiones y trabajos futuros.
2. Proceso de descubrimiento 
de perfiles de deserción  
estudiantil
Teniendo en cuenta las etapas del proce-
so de descubrimiento de conocimiento en 
bases de datos, se seleccionaron los datos 
socio-económicos, académicos, disciplinares 
e institucionales de los estudiantes que in-
gresaron en los años 2004, 2005 y 2006 a los 
diferentes programas de pregrado, con el fin 
de hacerles un seguimiento completo hasta 
el año 2011, determinando así el índice de 
deserción.
Con estos datos se construyó un repositorio 
de datos utilizando el SGBD PostgreSQL. A 
VINCULOS 010813.indd   375 26/08/2013   04:16:40 p.m.
376376
E S Descubr imiento de per f i les  de deserc ión estudiant i l  con técnicas  de M iner ía  de Datos
REVISTA VÍNCULOS VOL. 10  NúmERO 1  EnEro - Junio DE 2013
estos datos se les aplicó las etapas de pre-
procesamiento y transformación, con el fin 
de obtener conjuntos de datos limpios y lis-
tos para aplicarles las técnicas y los algorit-
mos de minería de datos. Los resultados se 
obtuvieron utilizando técnicas de clasifica-
ción, basadas en árboles de decisión y clus-
tering con el algoritmo k-means. Finalmente, 
estos resultados fueron analizados, evalua-
dos e interpretados para determinar la vali-
dez del conocimiento obtenido. Se utilizó la 
herramienta libre de minería de datos Weka 
para realizar estos procesos.
2.1. Etapa de selección de datos
El objetivo de esta etapa es obtener las fuen-
tes internas y externas de datos que sirven 
de base para el proceso de minería de datos. 
Como fuentes internas de la Universidad de 
Nariño, se seleccionaron las bases de datos 
NOTAS Y REGISTRO UDENAR de la Ofi-
cina de Control de Admisiones y Registro 
Académico (OCARA). Teniendo en cuenta 
la ventana de observación de este estudio 
(2004-2011), en estas bases de datos se en-
cuentra almacenada la información personal 
y académica de 15.805 estudiantes pertene-
cientes a 11 facultades.
Como fuentes externas se seleccionó infor-
mación de la base de datos del Instituto Co-
lombiano para el Fomento de la Educación 
Superior (ICFES), del Departamento Admi-
nistrativo Nacional de Estadística (DANE), 
del Sistema para la Prevención de la Deser-
ción en la Educación Superior (SPADIES), 
del Sistema de Identificación de Beneficia-
rios Potenciales de Programas Sociales (SIS-
BEN) e información de la Registraduría Na-
cional del Estado Civil Colombiano.
De las bases de datos de UDENAR, se selec-
cionó únicamente la información de los es-
tudiantes de las cohortes 2004, 2005 y 2006 
con los atributos más relevantes para este 
estudio. Como resultado se obtuvo un re-
positorio, con información socioeconómica, 
académica, disciplinar e institucional de los 
estudiantes de esta universidad. Los datos 
de los estudiantes de UDENAR fueron al-
macenados en la base de datos REPOSITO-
RIOUDENAR, en la tabla T6870A62, com-
puesta por 6870 registros y 62 atributos. Esta 
tabla servirá de base para las subsiguientes 
etapas del proceso de descubrimiento de pa-
trones de deserción estudiantil. La base de 
datos REPOSITORIOUDENAR, así como 
sus tablas fueron construidas con el sistema 
gestor de base de datos PostgreSQL.
2.2.  Etapa de preprocesamiento   
 de datos
El objetivo de esta etapa es obtener datos 
limpios, i.e. datos sin valores nulos o anó-
malos que permitan obtener patrones de 
calidad. Por medio de consultas SQL ad-hoc 
o a través de histogramas se analizó minu-
ciosamente la calidad de los datos conteni-
dos en cada uno de los atributos de la tabla 
T6870A62.
Teniendo en cuenta la relevancia de ciertos 
atributos para la investigación, los valores 
nulos de estos atributos fueron actualizados 
con los valores encontrados en fuentes exter-
nas. Por otra parte, los atributos con un alto 
porcentaje de valores nulos tales como libre-
ta_militar, distrito_militar, id municipio_con-
flicto, periodo_grado, padre_vive entre otros, 
fueron eliminados por la imposibilidad de 
obtener estos valores con las fuentes exter-
nas o utilizando técnicas estadísticas como 
la media, mediana y la moda o derivando 
sus valores a través de otros.
Como resultado de esta etapa y con el fin de 
generar conocimiento acerca de los factores 
socioeconómicos, académicos, disciplinares 
e institucionales que pueden incidir en la 
deserción estudiantil, se seleccionaron de la 
tabla T6524A62, por la calidad de los datos y 
por su importancia para el estudio, 31 atribu-
tos, con los cuales se creó la tabla T6870A31. 
De estos 31 atributos se escogieron 18 para 
analizar el factor socioeconómico y 14 para 
el factor académico, se crearon así las tablas 
T6870A18 y T6870A14 respectivamente. La 
descripción de estas tablas se muestra en la 
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tabla 1. Dado el reducido número de atribu-
tos seleccionados para los factores discipli-
nar e institucional, estos se agregaron a la 
parte académica del estudiante.
2.3 Etapa de transformación de datos
El objetivo de esta fase es transformar la 
fuente de datos en un conjunto listo para 
aplicar las diferentes técnicas de minería de 
datos.
Para facilitar la extracción de patrones de de-
serción, se discretizaron los valores numéri-
cos de la tabla T6870A31 a valores nomina-
les. Este proceso se llevó a cabo utilizando el 
filtro discretize de la herramienta Weka con 
el parámetro de frecuencias iguales (useE-
qualFrequency) a 6 valores. Por otra parte se 
adecuaron todas las tablas al formato ARFF 
(Atribute Relation File Format) requerido por 
Weka para continuar con la etapa de minería 
de datos.
2.4 Etapa de minería de datos 
El objetivo de la etapa de minería de datos es 
la búsqueda y descubrimiento de patrones 
insospechados y de interés, aplicando tareas 
de descubrimiento, tales como clasificación, 
clustering, patrones secuenciales, asociacio-
nes entre otras. Las tareas de minería de da-
tos aplicadas en el proceso de descubrimien-
to de patrones de deserción estudiantil en la 
Universidad de Nariño fueron de clasifica-
ción y clustering.
La clasificación de datos permite obtener 
resultados a partir de un proceso de apren-
dizaje supervisado, por medio del cual se 
encuentran propiedades comunes entre un 
conjunto de objetos de una base de datos y 
se los cataloga en diferentes clases de acuer-
do al modelo de clasificación [3]. La técni-
ca de clasificación utilizada fue arboles de 
decisión. El modelo de clasificación basado 
en árboles de decisión, es probablemente el 
más utilizado y popular por su simplicidad 
y facilidad para entender [8, 12]. Para des-
cubrir patrones de deserción estudiantil, se 
escogió como clase el atributo deserción que 
determina si el estudiante deserta o no. Las 
reglas de clasificación se obtuvieron con la 
herramienta Weka utilizando el algoritmo 
J48 que implementa el conocido algoritmo 
de árboles de decisión C4.5 [7] con una con-
fianza mínima de 75%.
El clustering es un proceso de aprendizaje no 
supervisado. Agrupa un conjunto de datos 
(sin un atributo de clase predefinido) basa-
do en el principio de maximizar la similitud 
intraclase y minimizar la similitud interclase 
[1]. El análisis de clustering ayuda a construir 
particiones significativas de un gran con-
junto de objetos basado en la metodología 
“divide y conquista”, la cual descompone 
un sistema de gran escala en pequeños com-
ponentes, para simplificar el diseño y la im-
plementación. La meta de la segmentación o 
clustering en una base de datos es la partición 
de ésta en segmentos o clusters de registros 
similares, que comparten un número de pro-
piedades y son considerados homogéneos. 
Para encontrar similitudes entre los grupos 
de estudiantes que desertan y no desertan se 
escogió el clustering particional con el algo-
ritmo k-means. Los resultados más relevan-
tes de estas dos tareas de minería de datos se 
muestran en la sección de resultados.
Tabla Descripción
T6870A31
Tabla que contiene 6870 es-
tudiantes de las cohortes que 
ingresaron en 2004-2006 y los 
31 atributos a considerar en el 
estudio.
T6870A18
Tabla de los 6870 estudiantes y 
los atributos a considerar para 
los factores sociales y econó-
micos.
T6870A14
Tabla de todos los 6870 es-
tudiantes y los 14 atributos a 
considerar para los factores 
clínicos.
Fuente: elaboración propia.
Tabla 1: Tablas REPOSITORIOUDENAR
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2.5 Etapa de evaluación de datos
En esta etapa se interpretan los patrones 
descubiertos, con el fin de consolidar el co-
nocimiento descubierto e incorporarlo en 
otro sistema para posteriores acciones o 
para confrontarlo con conocimiento previa-
mente descubierto. Esta etapa puede incluir 
la visualización de los patrones extraídos, 
la remoción de los patrones redundantes 
o irrelevantes y la traducción de los patro-
nes útiles, en términos que sean entendibles 
para el usuario. Los resultados de esta etapa 
se analizan en la siguiente sección.
3. Resultados y discusión 
3.1 Clasificación
Construyendo un árbol de decisión sobre el 
conjunto de datos T6870A31 se obtuvieron 
las reglas de clasificación generales con una 
confianza mayor que 75 % y soporte mayor 
que 1.5%. Las reglas con más alta confianza 
de los estudiantes que desertan se muestran 
en la tabla 2.
Como se puede observar en la tabla 2, si el 
promedio de notas es menor que 2.4 el estu-
diante deserta. El 15% del total de estudian-
tes (6870) que ingresaron a la Universidad 
de Nariño entre los años 2004 y 2006 se cla-
sifica de esta manera, y el 30.4 % del total de 
estudiantes desertores (3366), cumplen con 
este patrón. Por otra parte si el promedio 
de notas está entre 2.4 y 3.1 y tiene materias 
perdidas en los primeros semestres (prime-
ro a cuarto semestre) el estudiante deserta. 
El 14.9% de los 6870 estudiantes que ingre-
saron en las cohortes estudiadas tienen este 
perfil, y el 30.6% del total de desertores cum-
plen este patrón.
En resumen, los factores predominantes en 
la deserción estudiantil en la Universidad de 
Nariño son académicos, especialmente un 
promedio bajo y la pérdida de materias en 
los primeros semestres de la carrera.
Antecedente Consecuente Soporte Confianza Registro por regla
Promedio nota = De 3.1 a 3.5 & ma-
terias perdidas = De 1 a 2
S 2,24 99,35 154
Promedio nota = Menos a 2.4 S 14,88 98,92 1022
Promedio nota = De 3.1 a 3.5 & ma-
terias perdidas = De 3 a 4
S 2,52 95,38 173
Promedio nota = De 2.4 a 3.1 & se-
mestre perdidas = P
S 14,99 93,59 1030
Promedio nota = De 3.1 a 3.5 & ma-
terias perdidas = De 5 a 6
S 1,62 81,98 111
Promedio nota = De 3.5 a 3.7 & ma-
terias perdidas = De 1 a 2 & semes-
tre perdidas = P
S 2,2 80,79 151
Fuente: elaboración propia.
Tabla 2. Reglas de clasificación más representativas con el conjunto de datos T6870A31
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Con el fin de determinar los factores so-
cioeconómicos que inciden en la deserción 
estudiantil se generaron las reglas de clasi-
ficación con una confianza mayor que 75% 
y con el conjunto de datos T6870A18. Las re-
glas más representativas de los estudiantes 
que desertan se muestran en la tabla 3.
De acuerdo a las reglas de la tabla 3, los 
factores socioeconómicos que inciden en la 
deserción estudiantil son el alto valor de la 
matrícula (mayor a $381.504) medio alta (en-
tre $234.266 y $381.504), proceder de la zona 
sur o de la costa Pacífica del departamento 
de Nariño (Colombia). El hecho de ser solte-
ro, vivir con la madre y ser de la ciudad de 
Pasto puede incidir también en la deserción.
Para determinar otros factores académicos 
asociados a la deserción estudiantil se rea-
lizó un proceso de poda de atributos, des-
cartando paulatinamente el campo que de-
terminaba el comportamiento general de las 
reglas. Según los resultados obtenidos, los 
factores académicos que inciden en la de-
serción estudiantil son, además de un pro-
medio bajo y la pérdida de materias en los 
primeros semestres de la carrera, la facultad 
a la que pertenece el estudiante, destacando 
las facultades de Ciencias Exactas y Natura-
les, Ciencias de la Salud, Educación y Artes. 
Las materias perdidas están relacionadas 
con el área de formación matemática, la fun-
damentación en ciencias exactas y naturales, 
formación básica, pedagogía y economía, ad-
ministración, contaduría y afines. En cuanto 
a la extensión de la Universidad de Nariño, 
los estudiantes desertan principalmente en 
las extensiones de Ipiales y Tumaco.
3.2 Clustering
Para llevar a cabo la tarea de clustering uti-
lizando el algoritmo K-Means, se particionó 
Fuente: elaboración propia.
Tabla 3. Reglas de clasificación socioeconómicas con el conjunto de datos T6870A18
Antecedente Consecuente Soporte Confianza Registro por regla
Valor matricula > 381504 & zona procedencia = 
SUR S 2.24 92.02 166
Valor matricula < 100259 & madre = S & genero 
= M & vive con familia = S & tipo residencia = 
PROPIA.
S 1.37 83.05 94
Valor matricula entre 100259 y 120574 & estado 
civil = SOLTERO & madre = S & tipo residencia = 
PROPIA & zona nacimiento = PASTO
S 1.16 79.94 80
Valor matricula < 100259 & madre = S & gene-
ro = M &vive con familia = S & tipo residencia = 
ARRENDAD O ANTICRESADA.
S 1.81 79.92 124
Valor matricula entre 234266 y 381504 & madre 
= S
S 4.73 78.15 325
Valor matricula entre 234266 a 381504 & padre = S S 5.91 77.34 406
Valor matricula entre 234266 a 381504 & madre = 
N & zona nacimiento = COSTA
S 2.65 77.34 182
Valor matricula > 381504 & zona procedencia = 
COSTA S 2.14 76.896 147
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el conjunto de datos T6870A31 en 2 grupos. 
Los resultados que se muestran en la tabla 4 
son únicamente los valores de los atributos 
predominantes, que no son comunes entre 
los dos grupos y que los hacen diferentes 
entre sí. El algoritmo clasificó en el grupo 1 a 
los estudiantes que no desertan y en el gru-
po 2 a los que desertan.
Analizando los resultados que se muestran 
en la tabla 4, el 42 % del total de estudiantes 
que desertan tienen características similares, 
relacionadas con el género masculino, el es-
trato socioeconómico bajo, ingresos familia-
res bajos un valor de matrícula medio alto, 
un ponderado y promedio de ICFES bajo, el 
pertenecer a la facultad de Ciencias Econó-
micas y Administrativas, con un promedio 
de notas bajo y con un número de materias 
perdidas, entre 3 y 4, pertenecientes al área 
de ciencias básicas.
Teniendo en cuenta únicamente los atributos 
socioeconómicos, el resultado de particionar 
el conjunto de datos T6780A18 se muestra en 
la tabla 5, en donde se señala que el 63% del 
total de estudiantes que desertaron tienen 
características relacionadas con los factores 
socioeconómicos, afectados por el hecho de 
vivir en una residencia propia, tener ingre-
sos familiares anuales medio bajos y un va-
lor de matrícula medio alto.
Teniendo en cuenta únicamente los atribu-
tos académicos, el resultado de particionar 
el conjunto de datos T6780A14 se muestra en 
la tabla 6. 
De acuerdo a la tabla 6, los factores académi-
cos predominantes que caracterizan al 69% 
del total de estudiantes que desertan están 
relacionados con un Icfes ponderado y un 




Atributo Grupo 1 Grupo 2
Genero F M
Estrato 2 1
Ingresos familiares Menor a 285000 De 454000 a 598000
Valor matricula Menor a 100259 De 2343266 a 381504
Icfes ponderado De 46 a 50 Menor a 46
Icfes promedio De 50 a 53 Menor a 46
Facultad CIENCIAS HUMANAS CIENCIAS ECONÓMICAS Y ADMINISTRATIVAS
Promedio nota Mayor a 4.0 De 2.4 a 3.1
Materias perdidas Ninguna De 3 a 4
Area materia NA CIENCIAS BÁSICAS
Deserción N S
Fuente: elaboración propia.
Tabla 4. Particionamiento del conjunto de datos T6870A31
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tal entre 420 y 450, pertenecer a la facultad 
de Ciencias Económicas y Administrativas, 
un promedio de notas bajo (2.4 a 3.1), tener 
materias perdidas entre 3 y 4 en los prime-
ros semestres de la carrera, en el área de las 
Ciencias Básicas, y haber repetido una mate-
ria una vez.
4.  Conclusiones y trabajos   
futuros
Aplicando las técnicas de clasificación y clus-
tering sobre los datos de los estudiantes que 
ingresaron a la Universidad de Nariño en-
tre los años 2004 y 2006 con una ventana de 
Fuente: elaboración propia.
Fuente: elaboración propia.
Tabla 6. Particionamiento del conjunto de datos académicos T6870A14




Atributo Grupo 1 Grupo 2
Tipo residencia PROPIA ARRENDAD O ANTICRESADA
Ingresos familiares De 4540000 a 5980000 De 2850000 a 4540000





Atributo Grupo 1 Grupo 2
Icfes ponderado De 46 a 50 De 52 a 54
Icfes promedio Menor a 46 De 50 a 53
Icfes total De 420 a 450 De 450 a 475
Facultad CIENCIAS ECONÓMICAS Y ADMINISTRATIVAS CIENCIAS HUMANAS
Promedio nota De 2.4 a 3.1 Mayor a 4.0
Materias perdidas De 3 a 4 Ninguna
Senestre perdidas P NA
Area materia CIENCIAS BÁSICAS NA
Veces perdida Igual a 1 Ninguna
Deserción S N
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observación hasta el 2011, se ha obtenido un 
patrón común de deserción estudiantil, de-
terminado por un promedio bajo y el tener 
materias perdidas en los primeros semestres 
de la carrera. Entre los factores socioeconó-
micos asociados a la deserción estudiantil 
están el pagar una matrícula alta, que a pe-
sar de que este valor es bajo con relación al 
valor de las matrículas de otras universida-
des; es alta para el tipo de estudiantes que 
ingresan a la única universidad pública de 
la región, teniendo en cuenta que ellos son 
de estratos bajos. La zona de procedencia 
influye también en la deserción estudiantil. 
Otros factores académicos asociados a la 
deserción estudiantil son el promedio bajo 
del Icfes. La evaluación, análisis y utilidad 
de estos patrones permitirá soportar la toma 
de decisiones eficaces por parte de las direc-
tivas universitarias, las cuales deben estar 
enfocadas en formular políticas y estrategias 
relacionadas con los programas de retención 
estudiantil, que actualmente se encuentran 
establecidos.
Una de las grandes dificultades que se pre-
sentó en esta investigación fue la mala cali-
dad de los datos, que muchas veces, después 
del proceso de limpieza hace que se descar-
ten ciertas variables por la imposibilidad de 
obtener sus valores y que de alguna manera 
influye en los resultados de la minería de da-
tos.
Como trabajos futuros están el continuar 
con el estudio de deserción estudiantil en la 
Universidad de Nariño aplicando otras téc-
nicas de minería de datos como asociación, 
clasificación con otras técnicas, clustering 
demográfico, entre otras; para así evaluar y 
comparar los patrones obtenidos. Aplicar la 
misma metodología para el descubrimiento 
de patrones de deserción estudiantil en la 
Institución Universitaria IUCESMAG y ob-
tener patrones comunes para las dos IES.
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